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一种网络时延矩阵分布式自适应重建算法 
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摘  要：该文基于互联网时延矩阵的近似稀疏性，通过给定重建矩阵的零范数先验估计，讨论了不完整时延矩阵在

完全去中心化环境下的填充问题。首先，将该问题转化为一对耦合凸优化问题，并进行轮转求解；然后，针对次梯

度下降求解算法中存在的计算代价过高与泛化能力不足的问题，提出了搜索上界倍增的自适应分布式矩阵重建

(ADMC)算法，并引入不同的损失函数作为重建误差评价准则，以提升算法的适应能力。实验证明，在不增加测量

与通信负载的前提下，ADMC 能够在不损失精度的情况下显著降低计算代价，同时，多种损失函数的引入也提升

了算法的鲁棒性。 
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An Adaptive Distributed Completion Algorithm 
for Network Latency Matrix 

Wang Cong    Zhang Feng-li    Wang Rui-jin    Li Min    Yang Xiao-xiang   
 (School of Computer Science & Engineering, University of Electronic Science and Technology of China,  

Chengdu 611731, China)  

Abstract: On the basis of the low-rank characteristic of the Internet latency matrix, the in-complete latency matrix 

completion problem in full-decentralized environment is studied through setting a priori estimation of the l0 norm 

of this matrix. First, the problem is componentized into a couple of convex optimization problems, thus it can be 

solved by alternative direction method. Then, to achieve low computation cost along with well generalization, an 

Adaptive Distributed Matrix Completion (ADMC) algorithm is proposed. ADMC doubles the upper-bound of the 

iterative step size searching area, and introduces several kinds of loss functions as the latency estimation error 

measures. Experiments show that, without losing any accuracy, ADMC reduces the computation cost significantly 

without any additional measurement or communication cost, and the introduced various loss functions also 

improve the robustness of the algorithm. 
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1  引言  

互联网环境下的许多重要应用，包括内容分发

网络(CDN)[1]，电子竞技[2,3]，云计算[4,5]等，其性能

都强烈依赖于网络时延矩阵的感知与获取。点对点

的测量虽然能够精确填充时延矩阵的任一元素，但

其测量复杂度达到 O(n2)，难以扩展到大规模网络应

用。如何利用有限的测量数据尽可能精确地恢复时

延矩阵，已引起了广泛关注。 
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早期关于非测量方式的时延矩阵重建研究将节

点嵌入到特定的度量空间，以节点在度量空间内的

距离拟合节点间的真实时延，此类研究成果通常被

归为网络坐标系统(Network Coordinate System, 
NCS)[6]。虽然 NCS 能够满足一定程度上的性能需

求，也已在工业环境下得到部分应用，然而互联网

中广泛存在的非对称路由和非 短路径路由现象却

违背了度量空间的定义，且 NCS 涉及的非凸优化问

题也使其难以避免局部极小化现象。近期研究证明

时延矩阵具备明显的近似稀疏性，即矩阵仅有少数

的特征值具有较大的模[7]。文献[8]已就这种稀疏特

征及其与 NCS 度量空间的维度关系进行了理论上

的深入分析与阐述，从而将 NCS 归结为某种意义上
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的时延矩阵稀疏逼近模型。根据 Candes 等人[9]的研

究，尽管时延矩阵重建是一个欠定问题，但在附加

必要的稀疏性约束之后，该问题可以高概率得到惟

一的可行解。这种约束一般为矩阵的零范数或迹范

数的极小化约束，以限制重建模型的复杂程度。然

而在分布式环境下，如对等网络或分布式控制系统，

抽取一个全局一致的时延矩阵映像通常是困难的。

一个折中的方法是定义一个可能满足稀疏性约束的

时延矩阵零范数先验估计，并将时延矩阵的左右特

征向量分布在全网中共同维护，使得每个参与计算

的节点均持有一个行向量和列向量，通过向量的点

积运算，任一节点都可以补全与其相关的元素。与

基于内积运算的 NCS 模型相比，这种方法具备显著

良好的特性：一是容易转化为凸优化问题求解；二

是容易处理非 短路径路由引起的三角违例

(Triangle Inequality Violations, TIVs)现象；三是不

要求重建矩阵严格对称，因而容易处理非对称路由

问题。基于这种思想，文献[10]首先提出了一种原型

算法 IDES，但时延空间可能存在的多子流形特 
征[11]，以及先验估计的不精确性，使得向量维护和

更新过程中难以避免病态矩阵的求逆运算，导致计

算精度难以满足要求[12]，因而一直未能引起足够的

重视。直到 Liao 等人[13]通过引入正则化算子实现了

基于 小均方误差有偏估计的 DMF 算法，重建算

法的鲁棒性才得到实质性的提升。而 Phoenix 算法

继承了正则化处理的思路，并通过非负约束解决了

重建矩阵中的负值元素问题[14]。 近，包括 1l 损失

函数和 Huber 损失函数在内的兼顾鲁棒性和异常数

据处理能力的误差优化准则也开始引起关注[15,16]。

但受限于目标函数的非光滑性和向量的非负约束，

求解此类损失函数通常仅依赖于梯度下降法，收敛

速度并不令人满意。 

本文提出一种支持多种误差评价准则的时延矩

阵重建 ADMC 算法。通过引入伸缩因子实现对不同

误差评价准则和生命周期不同阶段下梯度下降步长

的自适应搜索，在不损失计算精度的前提下，以较

低的计算代价提升模型的泛化能力。 

2  时延矩阵分布式重建的自适应迭代算法 

时延矩阵分布式重建的基本思想是，一个包含

P 个节点的网络存在P P× 的时延矩阵D ，其中的

任一元素 ,i jd 代表节点 i 到节点 j 的传输时延，受到

网络规模和计算资源的限制，一般情况下D 会因为

部分数据的缺失而转变为不完整矩阵 'D ，时延矩阵

重建的目的在于利用 'D 提供的有限信息，生成一个

完整矩阵D ，使之成为D 的良好拟合，全局一致的 

不完整矩阵稀疏逼近已得到深入的研究[17,18]。考虑

到时延矩阵的近似稀疏性，这种思路显然是合理的。

但在完全去中心化的环境下，时延矩阵一致映像的

抽取通常是难以完成的。一般而言，节点容易协商

得到一致的重建矩阵D 的零范数先验估计N ，以确

保稀疏性。此时零范数的极小化约束可松弛为等式

约束，即求解如式(1)的约束优化问题： 

( )( )( ) 0
min ,   s.t   .L P ' NΩ − =
D

D D D     (1) 

其中Ω 是 'D 所有未缺失元素的下标子集，PΩ 是Ω
上的投影算子，即只取 '−D D 在Ω 中的对应元素进

行计算； ()L ⋅ 是预定义的误差损失函数； 0⋅ 计算矩

阵的零范数，即矩阵的非零特征值个数。易知D 可

表示为两个P N× 的系数矩阵U 和V 的乘积： 
T=D UV                 (2) 

于是 ,i jd 可用D 的对应元素 ,i jd 拟合： 
T

,, i ji j i jd d≈ = ⋅u v             (3) 

由于U 或V 行向量之间的不存在交集元素，这

使其易分布于全网共同进行维护：令任一节点 i 持有

U 和V 中对应的行向量 iu 和 iv ，则节点只需获得目

标节点持有的向量，便可计算与对方的近似时延，

从而大大减少了网络测量带来的资源开销。对应地，

式(1)可分解为如式(4)两个耦合子问题的联立： 
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式(4)也可加入非负约束以避免D 出现负值元

素。虽然式(1)的原始优化问题的凸性无法得到严格

确保，但当 ()l ⋅ 为凸函数时，式(4)两个子问题却是凸

优化问题，具备良好的求解性质。考虑到数值解的

鲁棒性问题，可在式(4)中引入正则化因子，得到式

(5)： 
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正则化项 T
i iλu u 和 T

j jλu u 的引入并不改变问题

的凸性。即使在去中心化环境下该问题也很容易通

过基于方向轮转的次梯度下降法 (Alternative 
Dimension Sub-Gradient Method)交替更新 iu 和

iv ： 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
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其中 ηu 和 ηv 是梯度下降步长。当引入不同的损失函

数作为误差评价准则时，式(6)有不同的表现形式。 

当取 l1损失函数作为误差评价准则时，有 

( ) ( )
( ) ( )
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, ,

T T
, ,

abs

abs

i j i j i j i j
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      (8) 

当取 l2损失函数作为误差评价准则时，有 
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当取 Huber 损失函数作为误差评价准则时，有 
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此时，有 
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根据文献[19]的定理 2.1.6，当损失函数为凸函

数时，可保证式(5)为凸优化问题，此时式(5)的优化

过程与此类同，限于篇幅在此不予讨论。接下来讨

论式(6)的求解。显然地，系统生命周期的不同阶段

对 ηu 和 ηv 的要求是不同的：在系统生成初期或网络

拓扑结构发生突变时，需要以较大的步长快速收敛

到 优值附近；而当系统进入到稳定状态时，需要

以较小的步长进行逐步求精，并能感知和快速适应 
随时可能发生的拓扑突变，如蜂集态(flash- crowd)
等。对生命周期不同阶段需求进行折中，DMFSGD
算法[16]提出了一种基于折半查找的步长搜索策略，

针对不同的损失函数的搜索上界 maxη ，通过实验给

出了不同的定义。但该策略的缺点也显而易见：当

maxη 较大时，算法在稳定状态下须经过多轮查找才

能得到恰当的值；而当 maxη 较小时，算法难以在可

接受的时间内收敛到稳定状态。我们注意到，系统

生命周期的不同阶段存在一定的延续性，即后一时

刻的系统状态与前一时刻往往不会有明显的差异，

换言之，相邻两个时刻的迭代步长通常并不是条件

独立的。基于这种假设，ADMC 算法利用步长搜索

的历史信息提出了一种基于上界倍增的步长搜索策

略，以上一轮迭代成功检索的步长因子的某个倍数

为搜索上界，进行折半查找，从而达到降低计算代

价的目的。整个 ADMC 算法的实现伪代码如表 1
所示。 

ADMC 算法中，搜索上界的倍增因子定义为 2。
当系统刚刚建立，或发生拓扑突变时，该值足以确

保迭代步长呈指数级增长，快速适应新的网络拓扑。

表 1 展现的细节显示，与 DMFSGD 算法相同，

ADMC 算法的计算复杂度同样为 ( )O m n× ，其中n

是节点在构造优化函数时选取的参考节点数；m 是 

表 1 ADMC 重建算法的伪代码 

while get , ,( , , , )i j i j j jd d u v  

Update Neighbor sets; 

( ); ( ); 2 ; 2 ; 0i il l l l tη η η η= = = = =u v u u v vu v ; 

while true 

    Update iu  by equation (6); 

    if ( )( )t
i ul l<u  

        ( )t
i i=u u ; 

        break; 

    else 

        /2; 1t tη η= = +u u ; 

end if 

end while 

0t = ; 

while true 

    Update iv  by equation (6); 

    if ( )( )t
i vl l<v  

        ( )t
i i=v v ; 

        break; 

    else 

        /2; 1t tη η= = +u u ; 

      end if 

end while 

return iu iv ; 

end while 
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梯度下降步长搜索的轮数。可见 ADMC 算法的测量

与计算代价与网络规模无关，同样适用于海量节点

在线的网络应用。而相对于 DMFSGD 算法，ADMC
基于历史信息的步长搜索策略通常可以得到较小的

m ，因而其计算代价也显著较低。 

3  仿真实验 

为了检验模型的速度、精度与计算代价，本文

以DMFSGD算法作为基准算法与ADMC算法进行

性能对比。所有的算法均假定邻居节点数为 60 个。

实验以 Planetlab 数据集[20]为仿真基础，该数据集测

量了 226 个 Planetlab 节点之间 4 h内的传输时延。

在所有实验中，均取重建矩阵的零范数先验估计

N =5，正则化因子λ=1。 
首先定义距离计算相对误差(Relative Error, 

RE)以评价系统性能，定义如式(13)： 

( ), ,, ,RE abs 100%i j i ji j i jd d d= − ×      (13) 

与之相关地，引入相对误差的 90%分位数

(Ninetieth Percentile Relative Error, NPRE)作为算

法整体性能评价指标[21]。 
3.1 l1损失函数性能分析 

当基于 l1 损失函数进行矩阵重建时，取推荐值

maxη 0.01= ，可得系统性能如图 1 所示。其中，图

1(a)是每一轮迭代中步长折半查找的次数，决定了

算法的计算代价。可以看出，在系统的初始阶段，

DMFSGD 算法基本无须折半查找，将搜索上界代入

计算即可生成损失函数非递增迭代序列。这表明，

由于折中得到的搜索上界并非此时的 佳步长。这

一现象在图 1(b)和图 1(c)中也得到体现。如图 1(b)

所示，以 ADMC 算法搜索得到的步长为对比，当迭 

代步长在 0.15 左右时，梯度下降算法才能得到相对 
令人满意的收敛速度。图 1(c)是系统初始阶段的

NPRE 演进曲线。得益于步长的自适应搜索策略，

ADMC 的收敛速度显然较 DMFSGD 更快。需要指

出的是，由于向量的初始化策略和 l1 损失函数必然

导致的误差截断，使得在系统的起始阶段无论

ADMC 抑或 DMFSGD 都存在一小段“冰冻”时期。

但显然 ADMC 的反应更为敏捷，也有较高的收敛速

度。由图 1(a)可以看到：随着时延矩阵重建算法逐

渐收敛到稳定的状态，DMFSGD 算法的计算代价随

之升高。每轮迭代中，DMFSGD 平均需要搜索 6~7
次才能查找到恰当的迭代步长；反观本文提出的

ADMC 算法，每轮迭代中折半查找次数始终维持在

1.95~2.05 次之间，计算代价较 DMFSGD 降低约

65%~70%。这一趋势在图 1(b)中得到印证：当系统

趋于稳定时，恰当的迭代步长稳定在 44 10−× 左右，

恰好是 DMFSGD 算法进行 6~7 次折半查找得到的

值；而完成同样的工作 ADMC 通常仅需两次折半查

找即可。虽然 ADMC 算法的计算代价大幅降低，但

计算性能并未随之产生下降。图 1(c)中明显看出，

当系统收敛时，ADMC 和 DMFSGD 算法得到极为

相似的 NPRE 演进曲线。深入观察此时的矩阵填充

相对误差累积分布如图 1(d)，可见两种算法的累积

分布曲线几乎完全重合。由于凸优化问题仅存在一

个极优解暨全局 优解，两种不同的算法收敛到同

一个解是必然的。 
3.2 l2损失函数性能分析 

当以 l2 损失函数为评价准则时，取推荐值 maxη  
0.001= ，可得系统性能如图 2。不同于 l1损失函数，

l2 损失函数的迭代步长选取须考虑重建误差的模， 

 

图 1 l1损失函数算法性能 
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图 2 l2损失函数算法性能 

因此搜索上界较 l1 损失函数更低，受网络抖动的影

响却大得多。动态环境下的步长平均搜索次数如图

2(a)所示。可以看出，受数据集内蕴的拓扑结构突

变影响，DMFSGD 算法的步长搜索次数也随之从 4
次左右跳变至 6~8 次；而 ADMC 的表现则较为鲁

棒，步长搜索次数同样维持在 1.95~2.05 次之间，

与采用 l1损失函数时几乎相同，比 DMFSGD 平均

下降 50%~80%。如图 2(b)所示，无论 DMFSGD
还是 ADMC 在历轮迭代 终选取的步长极为相似，

在两个不同的拓扑结构下，分别为 41 10−× 和
54 10−× ，说明 ADMC 在 l2损失函数被引入时对迭

代步长的搜索能力也不弱于 DMFSGD。虽然

ADMC 的计算代价明显低于 DMFSGD，重建精度

和速度的表现却不因此而降低：图 2(c)的 NPRE 演

进曲线显示，ADMC 可以取得和 DMFSGD 几乎相

同的收敛速度。可以看出，由于此时不存在对误差

的截断，尽管搜索上界减小了一个数量级，但相对

于 l1 损失函数，l2 损失函数的引入依然显著提升了

DMFSGD 和 ADMC 的收敛速度。值得注意的是，

伴随着收敛速度的提升，矩阵重建的精度却不能尽

如人意。如图 2(d)中的相对误差累积分布曲线所示，

l2 损失函数作为评价准则时，矩阵重建的误差显著

高于 l1 损失函数评价准则。基于前期工作的研究，

可认为是由于 l2 损失函数对于时延序列中存在的抖

动现象更加敏感，难以处理随机延迟污染所致。 
3.3 Huber 损失函数性能分析 

Huber 损失函数是 l1损失函数和 l2损失函数的

混合。实验中取 15 msε = 。实验证明， Huber 损

失函数的引入能够兼顾收敛速度和重建精度。如图

3(a)所示，基于 Huber 损失函数作为评价准则， 

ADMC 的计算代价同样远远低于 DMFSGD。从算

法运行的初始阶段开始直到稳定阶段，ADMC 的迭

代搜索次数除 初的数轮迭代中上升到 2.1 次左右，

一直稳定在 1.95~2.05 次之间，与其它损失函数被

引入时几乎没有差异。相比之下，DMFSGD 的平均

步长搜索次数从起初的 1 次攀升至稳定状态时的

6.5~6.8 次，计算量远远高于 ADMC。图 3(b)中可

以看出，当系统处于稳定状态时，虽然 ADMC 仅进

行少数几次迭代，但搜索得到的迭代步长与

DMFSGD 仍然十分接近：虽然在起始阶段 ADMC

搜索得到的迭代步长约为 DMFSGD 的一倍，但随

着算法的收敛 终ADMC和DMFSGD都将梯度下

降算法的迭代步长稳定在 4(2 2.5) 10−×∼ 区间内，这

表明 ADMC 提出的步长搜索策略具备较强的泛化

能力，从侧面验证了策略的有效性。图 3(c)体现了

算法的收敛速度。可以看出，虽然 Huber 损失函数

同样进行了误差截断，但收敛速度却超过了采用 l1
损失函数时的收敛速度。由于算法迭代初值位于原

点附近，因此绝大部分计算误差都落入 l1 损失函数

区间，于是 Huber 损失函数的 ε 参数在此起到了步

长放大的作用，提升了收敛速度；而当算法趋于稳

定时，相当部分的计算误差则落入 l2损失函数区间，

此时 Huber 损失函数截断了显著异常的计算误差，

从而有效过滤了时延毛刺所造成的延迟污染，达到

较好的重建精度。而从图 3(d)中可以看出，此时矩

阵重建的误差与 l1 损失函数不相上下，显著优于 l2
损失函数。由以上实验可得，Huber 损失函数的引

入能够兼顾收敛速度和异常数据处理能力，具备优

良的特性。 
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图 3 Huber 损失函数算法性能 

4  结束语 

时延敏感型应用的优化强烈依赖于时延矩阵的

感知与重建。不同于传统的分布式时延矩阵重建算

法，本文在关注矩阵重建精度的同时，着重考虑了

算法的计算代价和泛化能力，以确保实时性和特殊

环境下的算法性能。由此，本文试图提出一种支持

多种误差评价准则的时延矩阵重建算法：通过伸缩

因子的引入来实现步长搜索上界的自适应升降，在

满足不同评价准则和生命周期不同阶段下，梯度下

降步长快速搜索的同时，以指数级的伸缩速率实现

了对拓扑突变的敏捷适应。进一步地，本文引入了

多种误差损失函数，在不损失计算精度的前提下，

以较低的计算代价提升了模型的泛化能力。 
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